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概要
本稿では，In-Context Learningの枠組みにおいて，
大規模言語モデル（LLM）が地理空間上の Point of
Interest（POI）間の位置関係をどのように理解し得
るかに着目し，LLMに地理的知識を与える方法につ
いて検討した結果を報告する．まず，OpenStreetMap
（OSM）から取得した POIデータに基づき，POI間
の距離や方位といった地理的位置関係を算出し，そ
れらを地理的知識グラフとして構築・格納する．こ
の準備のもと，知識の表現方法およびその情報量の
組合せに着目し，知識グラフを Contextとして LLM
に与える 6種類の知識パターンを仮定した上で，ど
のパターンが POI間の位置関係理解に有効であるか
を検討した．地理的関係の理解度を問う 2種類の推
論タスクを設定し，直接的な関係情報が与えられて
いない POIペアに対する推論の結果，地理的知識の
表現方法および与え方の違いによって，LLMによ
る地理的関係理解の程度が異なることを示す．

1 はじめに
近年，LLM の発展は著しく，自然言語の生成や

理解において高い性能を示している．質問応答や要
約，翻訳など幅広い分野で活用が進んでおり [1] [2]
[3]，多様な情報を人間にとって理解しやすい形で表
現できる点が大きな利点である．
しかしながら，LLMは空間的な意味関係や地理

的情報の処理を必ずしも得意としていないことが指
摘されている [4]．特に，地理空間上の POI間の方
向や距離といった地理的関係を正確に把握し，自然
言語で説明する能力については十分に検証されてい
ない．これは，LLM が主にテキストデータを基盤
として学習しており，座標・距離・方位といった定
量的な地理情報を直接扱うようには設計されていな

図 1 本研究の進め方の概要図

いためである．
地理的情報の情報源として，OSMをはじめとす

る地理空間オープンデータは，POIに関する位置関
係や距離などの豊富な情報を提供しており，研究や
産業分野で広く利用されている．これらを LLMと
組み合わせることで，LLMによる地理情報の理解
と自然言語による表現が可能になると期待される．
本稿では，このような背景のもと，In-Context

Learning の枠組みにおいて，LLM が地理空間上の
POI間の位置関係をどのように理解し得るかに着目
し，LLMに地理的知識を与える方法論について述べ
る．本研究の最終的な目標は，図 1に示すように，
地図データを入力としたとき，LLMを介して経路
案内のような地理的推論を要する応用を実現するこ
とである．このような応用を実現するための要件と
して，本研究では次の 2項目を設定する．

1. LLMが地図上の POI間の位置関係を正確に理
解できること．

2. 上記 1に基づき，LLMが地理的情報を自然言語
で人間にわかりやすく説明できること．

本稿は，これらの要件のうち，1に関するケースス
タディの結果を報告するものである．具体的には，
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OSMから取得した POIデータから地理的知識グラ
フを構築し，この地理的知識を LLM に In-Context
Learningで与えることを考える．このとき，知識の
表現方法および情報量が地理的位置関係の理解・推
論に与える影響を検証する．

2 関連研究
近年，LLMの発展に伴い，空間的・地理的関係を

自然言語として理解・推論させる研究 [5] [6] [7] [8]
が進んでいる.

Yifanら [7]は，自然言語による指示に基づいて，
GISの処理手順を自動的に計画・実行する枠組みで
ある GeoGPTを提案した．GeoGPTは，施設立地選
定や場所検索などの GISタスクを，GIS機能を順に
適用することで実現する．一方で，地点間の距離や
方位といった位置関係の理解・推論は外部処理に依
存しており，言語モデルが地理的関係をどの程度理
解できるかは明らかになっていない.

Heら [8]は，衛星リモートセンシング画像中の物
体間の空間関係を解析し，LLMによるキャプショ
ン生成を行う手法を提案した. 提案手法では，画
像解析によってあらかじめ抽出された位置関係を，
few-shot promptingにより与えた規則に基づいて自然
言語へ変換する. これに対し本研究では，POI間の
距離や方位といった定量的属性を入力として，LLM
自身がこれらの数値情報を解釈し，位置関係を推
論・記述する点で異なる.

3 基盤技術
3.1 OpenStreetMap（OSM）

OSM [9]は，世界規模で網羅的な地理情報を提供
しており，地域や施設種別（POI）を指定して必要
なデータを抽出できる点に特徴がある．また，OSM
はオープンデータとして誰でも自由に利用・編集が
可能であり，ナビゲーションや都市分析などの実応
用においても広く活用されている．本研究では，こ
のような特性を踏まえ，地理的知識の情報源として
OSMを利用する．
3.2 Neo4j

Neo4j [10]は，ノードとリレーションシップから
構成される代表的なグラフデータベースである．地
理的知識を扱う場合，ノードは地点や施設などのエ
ンティティを，リレーションシップはそれらの関係

図 2 三つ組データと自然言語文データの例

を表し，両者に属性を付与できる．距離や方位と
いった地理的属性を関係として表現できるため，地
理情報のような関係構造を持つデータのモデリング
に適している．

4 実験データの作成
4.1 OSMデータの取得と前処理

OSM から茨城県つくば市に所在するつくば駅
周辺の POIデータを取得した．OSMnxライブラリ
[11]を用いることで，OSMから特定地域の POIを
効率的に抽出できる．本研究では，商業施設，公共
施設，飲食店を主な対象とし，各 POIの緯度・経度
情報を取得した．取得したデータは Python 上で前
処理を行い，欠損値および重複データを除去したう
えで，POI名，カテゴリ，緯度・経度を基本属性と
して保持した．

4.2 三つ組データの作成
図 2 上に，本研究で用いる POI 間関係の三つ組
データの例を示す．前節で取得した POIデータを基
に，以下の手順により三つ組データを作成した．
まず，OSM から道路網データを取得し，交差点
をノード候補，道路をエッジとするグラフ構造とし
て POIデータを表現した．各 POIを最寄りの交差点
ノードに対応付けることで POI を道路ネットワー
ク上に配置した．なお，複数の POIが同一の交差点
ノードに割り当てられる場合があるが，本研究では
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パターン名 知識表現 緯度経度 採用エッジ
パターン 1 三つ組 あり 全エッジ
パターン 2 三つ組 あり 部分エッジ
パターン 3 自然言語文 なし 全エッジ
パターン 4 自然言語文 なし 部分エッジ
パターン 5 自然言語文 あり 全エッジ
パターン 6 自然言語文 あり 部分エッジ

表 1 知識パターン

これを許容した上で，POI間の経路を実際の道路構
造に基づいて特定可能としている．
次に，経路を構成する道路エッジの属性から，直

線距離，経路距離，および方位を算出した．これら
の情報を用いて POI対およびそれらの関係を三つ組
として定義した．方位は北を 0度，東を 90度とす
る時計回りの基準で表現しており，POI間のどちら
を基点とするかで方位情報が異なるため，POI対毎
に 2件の三つ組を作成する．後述の実験では，共通
する POI間に張られるこの 2件 1組のエッジ対に注
目して採用するエッジを選択する．
以上のようにして得られた三つ組データ集合，す

なわち知識グラフを Neo4jで管理する．

4.3 自然言語文データの作成
後述の実験では，知識表現として，三つ組表現

に加えて自然言語表現を採用した．三つ組データ
は，図 2 下に示すような 3 つの定型文からなる自
然言語文データに変換し実験に用いた．この変換
は，Flan-T5に基づく few-shot promptingによって実
行した．

5 実験設定
5.1 知識パターン

LLMに与える地理的知識の知識表現および情報
量が推論性能に与える影響を検証する．知識表現と
して三つ組と自然言語文の 2種類を，また情報量の
観点から緯度経度情報の有無および全エッジを用い
るか部分エッジを用いるかという 2つの条件を設定
し，これらの組み合わせに基づく表 1の 6パターン
を比較する．

5.2 POIデータ
つくば駅周辺からランダムに選出した実在の POI

情報に基づく 10個の POIを用いた．LLMが事前学

図 3 入力プロンプトの例（実際の実験では，6パターン
の知識表現に応じて，入力プロンプト中のエッジ数およ
び内容を変更している．）

習によって保持している実世界知識を参照すること
を防ぐため，各 POIの名称は実際の名称を用いず，
poi Aから poi Jまでの記号的な名称にマスクした．

5.3 部分エッジの決定方法
POI 間の関係を三つ組および自然言語文として

LLM に与える際， POI の全組み合わせ（全エッ
ジ）を対象とすると，POI数が 10のとき，エッジは
(10 × 9)/2 = 45組となり，データ量は 𝑂 (𝑛2)となる．
そこで，エッジの全組合せから各エッジの向きを無
視した完全グラフに対して，最小全域木 (MST) [12]
を構築し，MSTに含まれるエッジのみを与える設定
を試す．MST は，全ての POI を連結する最小限の
エッジ集合であるため，直接的な関係が与えられて
いない POI間についても，他の POIを経由して関係
を辿ることが可能であると考えられる．この性質に
より，POI数が 10のとき，LLMに与えるエッジは 9
組となり，すなわちデータ量を 𝑂 (𝑛) まで削減する
ことができる．

5.4 評価タスク
LLMの理解度評価のケーススタディとして，以
下の 2種類のタスクを用いた．
タスク 1: 「poi A から徒歩距離が 1km 以内に存在
する POIはどれか」(正解：poi B，poi C，poi F)

タスク 2: 「poi Aから poi Cへは，どの方位に何 m
程度か」(正解：283度の方向に約 556m)

タスク 1 では距離に基づく空間的近接関係の理
解を，タスク 2では方向および距離を統合した相対
位置関係の理解能力を評価する．なお，正解値に対
して，距離および方位の誤差がともに ±5%以内に
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パターン タスク 1 タスク 2 主な挙動・特徴
1 0/9 0/9 未入力 POI間を推論したものの，距離・方位の統合はできなかった．
2 0/9 0/9 MSTによるエッジ削減は，全エッジ条件と同一の結果となった．
3 9/9 5/9 相対的な位置推定は行えたが，265度の 526mと多少の誤差が生じた．
4 9/9 5/9 MSTを用いても，相対位置推定の精度に大きな差は見られなかった．
5 9/9 9/9 緯度・経度情報により，未入力 POI間でも正確な推論が可能であった．
6 9/9 9/9 MSTによるエッジ削減後も，パターン 5と同等の推論精度が得られた．

表 2 実験結果

収まる場合を正答とみなした．基準とする POI を
poi A以外のものに変更した場合についても同様の
評価を行ったが，結果の傾向に大きな差は見られな
かったため，代表例として本稿では上述のタスクの
みを示す．
評価では，LLMに与えるエッジのうち 1組の関係

情報を入力から除外して評価を行った．評価条件を
統一するため，全エッジ設定においては，未入力と
するエッジを MSTに含まれる 9組のエッジのいず
れかとし，未入力とするエッジを切り替え，タスク
毎に計 9回の推論実験を試行した．
今回は GPT-5を評価対象 LLMとし，図 3のよう

なプロンプトを与えた．この図は知識パターン 3に
おいて評価タスク 2を実行した際のプロンプト例で
ある．

6 実験結果と考察
実験結果を表 2に示す.

6.1 全エッジを採用したとき
パターン 1の三つ組表現では，距離や方位といっ

た数値情報がグラフ構造上の属性として個別に与え
られるため，LLMがそれらを空間的意味を持つ関
係として文脈的に解釈することが困難であること
が示唆される結果であった．本実験で用いた三つ組
データには各 POIの緯度・経度情報も含まれていた
が，これらはノード属性や関係属性として分散して
与えられるため，統合的な空間推論には十分に活用
されなかったと考えられる．
パターン 3の緯度・経度情報を含まない自然言語

文では，LLMは距離や方位といった相対的情報を
手がかりに，POI間の位置関係を推定する挙動を示
した．タスク 1では正確な回答が可能であったが，
タスク 2では絶対的な座標系が与えられていない条
件下で推定を行う必要があり，その結果として誤差
が発生してしまい，正確な結果を出力することがで

きなかった．
パターン 5の緯度・経度情報を含む自然言語文を
与えた場合，LLMは POI間の位置関係を一貫して
正確に推論できた．これは，全 POIが共通の地理座
標系上に明示的に配置されることで，POI間の相対
的な位置関係を逐次的に辿る必要がなくなり，位置
関係を直接的に把握できるようになったためである
と考えられる．

6.2 部分エッジを採用したとき
パターン 2，4，6における MSTを用いて POI間

のエッジ数を削減した場合でも，全エッジを与えた
場合と同等の推論結果が得られた．このことから，
LLMによる地理的推論では，全ての POI間関係を
与える必要はなく，連結性を保つ最小限の関係集合
である MSTに基づく知識表現でも，十分な推論精
度が維持されることが示された．

7 おわりに
実験結果より，緯度・経度情報を含まない自然言
語文であっても，一定程度の経路案内に必要な地理
関係理解が可能であることが示唆される．一方で，
高精度な地理関係理解を実現するためには，緯度・
経度情報を含む自然言語表現が有効であることが示
された．また，MSTに基づく部分エッジを採用した
場合でも，全エッジを与えた場合と同等の推論結果
が得られ，位置関係に関する知識の準備コストを抑
制できることが示唆された．
本研究は，LLMが地理的関係を理解し自然言語
で説明できる可能性を示す初歩的成果である．今後
の主な課題として，以下が挙げられる．

• 道路情報や周囲の目印となる看板等を，LLMが
適切に理解・活用できる入力形式の検討．

• RAGと統合し，地図情報検索と経路説明生成を
連携させる手法の確立．
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